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Ozet— Epilepsinin tespiti ve epileptik ataklarin siniflandiriimasinda beynin elektriksel aktivitesi dnemli bir veri kaynag
olarak kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada epileptik EEG isaretlerinin siniflandirilmasinda agir1 6grenme makinesi (extreme
learning machine=ELM) kullanilmigtir. ELM, tek gizli katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 modelidir. Ayrik
dalgacik déniisiimii ile elde edilen istatistiksel 6zellikler ELM ile simiflandirma islemine tabi tutulmustur. iki farkli veri
kiimesi icin (A-D ve A-E veri setleri) %100 basar1 elde edilmistir. Ayrica ELM, diger makine 6grenme yontemleriyle
kiyaslanmis ve hem hiz hem de performans agisindan goz ardi edilemeyecek bir basar1 gosterdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler— Electroencephalogram, epilepsi, ayrik dalgacik doniistimii, agir1 6grenme makinesi, uzman sistem

An Expert System for for Epileptic Seizure Detection based
on Extreme Learning Machine

Abstract—The brain's electrical activity is important source of data used in detection and classification of epileptic
seizures. In this study, extreme learning machine (ELM) is used for the classification of epileptic EEG signals. ELM is
a single hidden layer feedforward artificial neural network (ANN) model. The statistical features obtained with
discrete wavelet transform are used in classification process through ELM. The achievement Results for of two
different data sets (A-D, A-E data sets) are obtained as 100%. In addition, the recognition success rates with ELM
compared to other machine learning methods and it was seen ELM has more a significant success rate in diagnosing of
epileptic seizures than other methods.

Keywords— Electroencephalogram, epilepsy, discrete wavelet transform, extreme learning machine, expert system

1. GIRIS yontemleri uzmanlara epilepsi tanis1 koymada ve epileptik

hastalarin ~ simiflandirilmasinda  onemli  avantajlar

Epilepsi, genellikle nobetler seklinde kendini gosteren
beyinde bir grup ndéronun anormal aktivitesi sonucu
dengesiz viicut hareketleri, biling kaybi veya kas
kasilmalarina neden olan sinirsel bir hastaliktir [1]. EEG,
beyinde meydana gelen elektriksel aktivitelerin periyodik
Olctimleridir [2] ve epileptik ataklar beynin timinde veya
lokal bir bolgesinde meydana gelme durumuna gore farkli
sekillerde  gerceklesebilir  [3].Epilepsi  teshis  ve
tedavisinde beyin sinir hiicrelerinin elektriksel aktivitesin
kayitlayan EEG beyinin anormal aktivitesinin tespiti i¢in
onemli bir aractir beyin elektriksel aktiviteleri olan
Electroencephalogram (EEG) isaretler yogun bir sekilde
kullanilmaktadir.  Epileptik ataklar sirasinda EEG
isaretlerinin formundaki degisim gozle dahi fark edilir
olsada daha detayli analiz ve erken Kkestirim igin
bilgisayar destekli uzman sistemlerin  kullanilmasi
gerekmektedir. Bundan dolay: giiniimiizde epileptik EEG
isaretlerinin analizinde makine 6grenmesi gibi yontemler
yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi

saglamaktadir. Karar destek vektorleri [4], en kiiglk kare
karar destek vektorleri [2], yapay sinir aglar1 [5], karar
agaclan [6], kaba kiime yaklagimu gibi farkli yapay zeka
yontemleri ile epileptik EEG sinyalleri analiz edilmistir.
Bu ¢alismalarin tiimiinde 6nemli bagarilar saglanmistir.

Bu calismada farkli sartlarda ve beyinin farkli
bolgelerinden elde edilen epileptik EEG isaretlerinin
analizinde agir1 6grenme makinesi kullanilmistir (ELM).
ELM, tek gizli katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir ag1
modelidir. Bu modelde giris katmandaki néronlara ait
agirliklar ve gizli katmandaki noronlara ait esik degerler
rastgele iretilirken gizli katmandaki c¢ikiglar analitik
olarak hesaplanmaktadir [7]. Bu modelin en &énemli
ozelligi 6grenme siirecinin ¢ok hizli ger¢eklesmesidir. Bu

calismada, epileptik EEG isaretlerinin
smiflandirilmasinda ELM asagidaki yenilikleri
sunmustur.
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1. Epileptik EEG isaretlerinden elde edilen istatistiksel
ozellikler kullanilarak ELM ile simniflandirma islemi
gergeklestirilmistir.

2. Geleneksel ileri beslemeli yapay sinir aglarinda
agirliklar, esik degerleri gibi parametrelerin gradyen
bazli o6grenme algoritmalari ile gilincellenmesi
gerekir. Ancak iyi performansin saglanmasi igin
O0grenme siireci hem zaman almakta hem de hata
lokal bir noktaya takilabilmektedir. ELM ile bdyle bir
sorun s6z konusu degildir.

3. Bualismada “A-E” ve “A-D” epileptik EEG setleri
i¢in farkli aktivasyon ve ndron sayilar1 ELM aginda
denenerek en iyi ag modeli olusturulmustur.

ELM, gozleri agik saglikli goniilliler ile (Kime A)
epilepsi oncesi (Kiime D) ve epilepsi krizi esnasinda
epilepsi hastalarindan (Kiime E) alinan EEG isaretlerine
uygulanmistir. Farkli ag modellerine goére A-E veri
kiimesi igin %98-%100, A-D veri kiimesi igin %97-%100
arasinda degisen oranlarda siniflandirma bagarisi elde
edilmistir.

2. VERI SETi

Veri seti olarak ¢alismada kullanilan EEG sinyalleri;
Bonn Universitesi Epileptoloji boliimii veri tabanindan
alinmustir [8]. Tim veri, 5 kiimeden olusmaktadir (A-E)
ve her kime 23.6 saniye sureli 100 tek kanal EEG
segmenti icermektedir. Asagida Sekil 5’te bes kiimeden
elde edilen ornek isaretler goriilmektedir. A ve B
kiimeleri sirasiyla gozler agikken ve kapaliyken saglikli
olan 5 goniilliden elde edilen yiizey EEG kayitlarini
icermektedir. C kiimesi, hasta olan goénullilerden nébet
Oncesinde hipokampal olugumlu kars1 yarim kiireden ve D
kiimesi epileptojenik bolgeden elde edilmistir. E kiimesi
ise hasta goniilliilerin kriz sirasindaki Slglimleridir.
Sinyaller 12 bit analog sayisal doniistiiriicii ile
doniistiiriildiikten sonra bilgisayar ortamina 173,61 Hz
ornekleme frekans1 ile (toplamda 4097  Ornek)
aktarilmigtir. Epileptik ozellikler kendini 30-40 Hz
altindaki frekans bantlarinda gosterdiginden spektral
aralig1 0.5-85 Hz olan sinyallere 0.53-40 Hz bant gegiren
filtre uygulanmistir. Bu c¢alismada EEG isaretlerinden
epilepsi hastaligi teshisi yapmak amaciyla saghkli
goniillillere ait igaretler ile epilepsi hastalarinin kriz
oncesi ve kriz swrasindaki  epileptik  isaretleri
smiflandirilmaya calisildigindan sadece A, D ve E veri
kiimeleri kullanmilmustir. Analizlerde hasta, gozleri agik
saglikli goniilliiler ile (Kiime A) epilepsi 6ncesi (Kiime D)
ve epilepsi krizi esnasinda epilepsi hastalarindan (Kiime
E) alinan EEG isaretleri siniflandirmaya ¢alisan iki ayri
calisgma yapilmigtir. A,D,E sinyallere ait zaman serisi
Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1. EEG sinyallere ait zaman serisi
3. DALGACIK DONUSUMU

EEG isaretleri duragan olmayan isaret tiirtindendir. Bu tiir
isaretlerin spektral analizinde Fourier doniisiimiiniin iyi
sonu¢ vermedigi bilinmektedir. Bazi ¢alismalarda kisa-
stireli Fourier doniistimii (KSFD) kullanilsa da 6zellikle
secilen pencere boyutunun sabit olmasindan dolay1 bu
metot hem zaman hem de frekans boyutlarinda Uncertinty
principle geregi esit bir ¢oziiniirlik ve dolayisiyla ¢ok iyi
bir sonu¢ vermeyebilir. Problemi kismen gidermek igin
KSFD yerine Dalgacik Doniisiimii (DD) kullanilmistir.
DD yiiksek frekanslar i¢in kii¢iik ve diisiik frekanslar igin
biiyiik boyutlu pencere kullandigindan zaman ve frekans
acisindan en uygun ¢oziiniirliigi saglamaya caligir [9,10].

Dalgacik doniisiimiiniin  siirekli veya ayrik formlari
kullanilabilir. Ancak bu ¢aligma icin Siirekli dalgacik
doniistimii  sinyali tanimlamak i¢in gerekenden fazla
katsay1 tretir ve sinyalin yeniden olusturulmasinda tiim
bu parametreler gerekli oldugundan asir1 hesaplama
zorluguna neden olur. Bu yiizden doniisiim ve olgek
degisimini kisitlayan Ayrik Dalgacik Doniistimiinii
(ADD) kullanmak uygulamada daha biiyiik kolaylik
saglamaktadir. Siirekli dalgacik doniisiimiinde 6lgek ve
kaydirma parametreleri a=2' ve b=k.2'=k.a ile ayrik hale
getirilerek ADD temel ifadesi asagidaki gibi ifade
edilebilir:

WG, k) =X 2 xm)272p2 7 n - k) )

Burada x(n) isaretin kendisi ve 1 ana dalgaciktir.
Logaritmik ve dengeli yapiya sahip cok frekansl slizgeg
banklariyla AD analizi yapilabilir [11, 12]. ADD ile isaret
yiksek geciren filtreye sokularak ayrinti (detail)
katsayilar1 ve algak geciren filtreye sokularak yaklasik
(Approximate) katsayilari elde edilir. Bu islemler elde
edilen ayrint1 veya yaklasik frekans bantlarinda istenilen
¢oziniirliik elde edilinceye kadar Sekil 2 de gosterildigi
gibi tekrar edilir. Sekilde de goriildiigii gibi ayrik x[n]
sinyali yuksek-geciren filtreden(YGF) gecerek detay
katsayilar1 (Dj[n]) ve alcak-gegiren filtreden (AGF)
gecerek yaklagik katsayilart (Aj[n]) elde edilir. Bu
ayristirma  isleminin zaman alanindaki matematiksel



BILISIM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 5, SAYI: 2, MAYIS 2012

Di[n]
x[n] YGF —b@—b
Aqln]
AGF YGF

AGF

35

( )Dz[n]

A;ln]

Ds[n]
YGF _>< :: >_>

Asn]

AGF

Sekil 2. Ayrik dalgacik doniisiimiinde yiiksek-geciren filtre (YGF) ve algak-gegiren filtre ile alt bantlara ayristirma

ifadesi g[n] ve h[n] sirasiyla yiiksek-gegiren ve algak-

gegiren filtreler olmak tizere asagidaki gibi ifade edilir:
hiv1(k) = Xy hi[n]h[2k — n]
gir1(k) = X hi[n] g[2k —n]

Her ayrigtirma seviyesinde yarim-band filtreler frekans
bandinin yarisini igeren sinyaller olusmasini saglar.

@

4. ASIRI OGRENME MAKINESi

Bu boliimde Huang ve arkadaslari (2006) tarafindan
geligtirilen agir1 dgrenme makinesi (extreme learning
machine=ELM) anlatilacaktir. ELM giris agirliklar
rastgele cikis agirliklar: ise analitik olarak hesaplanan tek
gizli katmanli ileri beslemeli bir YSA modelidir. ELM de
gizli katmanda sigmodial, sine, Guassian ve hard-limitin
gibi aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilirken ¢ikis katmanda
dogrusal  fonksiyon  kullanilmaktadir. ELM  de
tirevlenemeyen veya kesikli aktivasyon fonksiyonlar
kullanilabilir [13].

Geleneksel ileri beslemeli yapay sinir aglarinda agirliklar
ve esik degerleri gibi parametrelerin gradyen bazli
O0grenme algoritmalar ile giincellenmesi gerekir. Ancak
iyi performansin saglanmasi ig¢in Ogrenme siireci hem
zaman almakta hem de hata yerel bir noktaya
takilabilmektedir. Momentum degerinin degistirilmesi
belki hatanin lokal bir noktaya takilmasini engelleyebilir
ancak dgrenme siirecinin uzun siirmesi etkilemeyecektir.
Tek gizli katmanli ileri beslemeli bir agda giris-¢ikis
agirhiklart  ve esik  degerleri agmn  performansini
etkilememektedir [7]. ELM de giris agirliklar1 ve esik
degerleri rastgele Uretilmekte ancak ¢ikis agirliklart
hesaplanmaktadir. Bu  yiizden ELM  geleneksel
yontemlere gore baz1 gorevlerde daha iyi performansh ve
hizlidir [7]. ELM ag tek gizli katmanli ileri beslemeli bir
YSA modelin 6zellestirilmis halidir. Sekil 3’de tek gizli
katmanli ileri beslemeli bir YSA gosterilmistir.

w1) Ozellik1

¥(2) Gzellik2

¥in-1) Ozellikn-1

®in) Ozellikn

Esik

Giris Katmani

Gizli Katman

¥(1)

i)

¥(p)

Cikas Katman

Sekil 3. leri beslemeli yapay sinir ag1
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Sekilde X = (X1, X5, X5....Xy) giris ve Y c¢ikis
Ozelliklerini belirtmek Uzere, gizli katmanda M noérona
sahip agin matematiksel ifadesi asagidaki gibi belirtilir
[13].

YL BigWiXy +b) =0, k=12..N 3)

burada W; = (W;;, W, ... Wy,) giris katmandaki Bi =
(Bi1, Biz - Bim) cikis katmandaki agirliklar, b; gizli
katman noronlarin esik degerlerini ve Oy, ¢ikis degerlerini
belirtir. g(.) aktivasyon fonksiyonunudur.

N giris 6zellikli bir agda amag hatanin Y N¥_;(0x — V) =
0 olmasi veya minK=1Nok— V42 hatanin elde
edilmesidir. Dolayisiyla Esitlik 3 asagidaki gibi yazilabilir
[71.

Ii‘ilﬂig(w/ixk +b)=Y, k=12...N (4)
Yukaridaki esitlikte,
HB =Y (5)

Yazilabilir. Burada

H(WI, ...... WM; bl’ e
gWiX, + by)

bM! XIJ ...... XN) =

g(W1X;v + by) .g(WMX;V + by) ©
ve
Bi vy
b= ve Y=|[ )
B}:’ Mxm YI\T Nxm

seklinde ifade edilebilir [13]. Burada H gizli katman ¢ikis
matrisidir. ELM’de giris agirhiklar
W; = (Wyy, Wy ... W) ve b; gizli katman noronlarin esik
degerleri rastgele iiretilmekte ve H gizli katman ¢ikis
matrisi analitik olarak elde edilmektedir. Geleneksel ileri
beslemeli bir YSA da agm egitilmesi, ELM‘de Hf =Y
dogrusal denklemde en kiicik kareler ¢ozlimiin
aranmasidir. ELM algoritmas1 i adimda asagidaki gibi
Ozetlenebilir [14].

1. Asama: W; = (W, Wy, ... Wy,) giris agirliklar ve
gizli katman b; esik degerleri rastgele iiretilir.

2. Asama : H gizli katman ¢ikis hesaplanir.

3. Asama: B ¢ikis agirliklar B =H*Y gore hesaplanir.
Y hedef ozelliktir.

5. EPILEPTIK EEG iSARETLERININ
SINIFLANDIRILMASI iCiN ONERILEN
METOT

Bu ¢alismada epileptik EEG isaretlerinin siniflandirilmasi
icin ELM yontemi kullanilmistir. ELM ‘ye ait bazi 6nemli
ozellikler asagidaki gibi verilebilir.

e  Hizlidir ve genellestirilebilir bir performans saglar.
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o Kilasik yapay sinir aglarindaki Ogrenme orani,
momentum gibi bir parametreye ihtiya¢ duymaz.

o Diferansiyel olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 da
kullanabilir.

Calismadaki modele ait diyagram sekil 4’de goriildigii
gibi dort bloktan olusmaktadir. 1.blokta ham(raw)
sinyaller elde edilmistir. 2.blokta ham EEG sinyallerinden
ADD (Ayrik Dalgacik Doniisiim) ile istatistiksel
Ozellikler ¢ikarilmistir. 3. Blokta elde edilen istatistiksel
ozellikler ELM siniflandirma algoritmasi igin giris
ozellikler olarak kullanilarak siniflandirma  islemi
gerceklestirilmistir. Son blokta ise siniflandirma sonuglari
paylastlmustir.

Blok 1

istatistiksek dzelliklerin Blok 2
cikariimasi

Siniflandirma Algoritmasi Blok 2

(ELM)

Siniflandirma Sonuglan Blok 4

Sekil 4. Onerilen yonteme ait diyagram

6. SONUCLAR

6.1. ELM Agina Ait Parametreler

ELM, Bonn Universitesi Epileptoloji bélimiinden elde
edilen ii¢ farkli epileptik EEG isaret setine (A,D ve E
kiimeleri) uygulanmistir. Bu caligmada kullanilan ELM
aga ait 6grenme parametreleri Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. ELM agina ait 6grenme parametreleri

Giris :30
Gizli Katman :1
Cikis Katmani :1

Katman Sayisi

Gizli katmandaki n6éron
sayisi : 10...100

Aktivasyon Fonksiyonlar1 ~ Tangent Sigmoid,
Sigmoid, Radial basis,
Tringular, Sine
Ogrenme Algoritmasi Tek katmanli ileri
beslemei ag i¢in ELM

Hata Kareler Toplam 0.0001
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Tablo 2. “A-E” ve “A-D” EEG veri setleri icin ELM modelleri

(A-E) EEG Veri Seti (A-D) EEG Veri Seti

Aktivasyon Fonksiyonu Basar1 % Aktivasyon Fonksiyonu Basar1 %
# Gizli katman néron # Gizli katman néron

Sigmoid -17 100 Sigmoid-25 99
Sigmoid -55 100 Sigmoid-26 99
Sigmoid -12 99 Sin-23 98
Sin-77 98 Sin-44 98
Sin-28 99 Radial basis-47 98
Radial basis-16 100 Radial basis-59 98
Radial basis-42 99 Hard limit-99 97
Hard limit -19 100 Hard limit-72 97
Hard limit -47 100 Tangent sig.-35 99
Tangent sig.-40 99 Tangent sig.-33 97
Tringular basis-36 100 Tringular basis-45 100
Tringular basis-41 100 Tringular basis-57 100

ELM aginin performansi gizli katmandaki néron sayist ve
kullanilacak aktivasyon fonksiyonuna baglidir. Bu yiizden
Tablo 1’deki parametreler denemeler sonucunda elde
edilmistir. Bu amagcla sigmoid, tangant sigmoid, sin,
radial basis gibi aktivasyon fonksiyonlari agin egitimi ve
test edilmesi igin kullanilmistir. Gizli katmandaki néron
sayist ise 10-100 arasinda birer birer artirmak suretiyle
denemeler yapilarak elde edilmistir. En uygun aktivasyon
fonksiyonuna ve noron sayisina, agin egitim ve test
performansina gore karar verilmistir.

6.2. ELM Performans Sonuglari

Farkli aktivasyon ve gizli néron sayilarina gore
olusturulan ELM modelleri ile elde edilen siniflandirma
basar1 oranlar1 Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2°de goriildiigii gibi ELM aginin gizli katmaninda
farkli aktivasyon fonksiyonlar1i (Sigmoid, Sin, Radial
basis, Hard limit, Tringular basis) ve farkli sayilarda
noéron kullanilarak modeller olusturulmus ve denemeler
yapilmistir. “A-D” veri seti icin en uygun model 57

tringular basis aktivasyon fonksiyonlu nérondan olusan
ELM modeli olurken, “A-E” seti icin ise birkag model
basarili bulunmustur. Ayrica “A-E” ve “A-D” EEG setleri
farkli makine ogrenmesi yontemler ile siniflandirma
islemi gergeklestirilmis ve elde edilen basari oranlari
Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3’de goriildiigii gibi ELM her iki epileptik veri seti
icin dnemli bir basar1 gostermistir. ELM ile elde edilen
basar1 sonuglari diger makine 6grenmesi yontemlere gore
daha iyi olmustur. Ayrica ELM hiz agisindan diger
makine 6grenmesi yontemlerine gore ¢ok daha yiiksek hiz
performansi gostermistir.

6.3. ELM Sonuclarmmin Literatiirdeki Calismalar ile
Karsilastirtlmast

Bonn Universitesi Epileptoloji boliimiinden elde edilen
epileptik EEG sinyalleri (A,D ve E kimeleri) Uzerinde
yapilan ¢alismalar Tablo 4’te verilmistir. Tablo 4’e
bakildiginda ELM’nin performansi diger ¢aligmalara gore
daha yiiksektir.

Tablo 3. “A-E” ve “A-D” EEG veri setleri igin farkli makine 6grenme yontemlerine gore performans degerleri

Model (A-E) EEG Veri Seti (A-D) EEG Veri Seti
Basar1 % Islem Zamam (san.) Basar1 % islem Zamam (san.)

MLP 100 1.3300 98.5 1.5200
SVM 100 0.1600 99 0.0100
Naive Bayes (NB) 100 0.1000 99 0.1300
J48 100 0.0500 97 0.0500
PART 100 0.0500 98.5 0.0900
ELM 100 0.0028 100 0.0030
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Tablo 4. Literatiirdeki diger caligmalar

Yazar(lar) / Yil Model Data set Basar1 %
Janjaras;jitt(2010)[1] WT/k-means C-E 99.0
D-E 97.0
CD-E 97.67
Thasneem Fathima and M. WT/LC(linear classifier.) A-E 99.5
Bedeeuzzaman[15]
Giiler ve Ulbeyli (2007)[16] WT+LE(Lyapunov exponents)/SVM A-B-C-D-E 99.28
Guo ve ark.(2010)[17] MWT (Multiwavelet transform)+ A-E 99.85
approximate entropy feature /ANN ABCD-E 98.27
Nigam ve ark. (2004)[18] Non-linear preprocessing fitler/diagnostic ~ A-E 97.2
neural network
Srinivasan ve ark.(2005)[19]  Time-frequency domain features/recurrent ~ A-E 99.6
neural network
Polat ve Gunes(2007)[6] Fast Fourier transform/decision tree A-E 98.72
Subasi(2007)[20] DWT/ mixture of expert model A-E 94.5
Tzallas ve ark.(2007)[21] Time—frequency analysis/artificial neural A-E 100
network ABCD-E 97.73
A-D-E 99.28
Kumar ve ark.(2010)[22] wavelet entropy features / recurrent A-E 99.75
Elman networks
Orhan ve ark.(2011)[23] DWT+k-means/MLPNN ABCD-E 99.60
A-E 100
A-D-E 96.67
Kannathal ve ark.(2005)[24] Entropy measures/adaptive neuro-fuzzy A-E 92.22
inference system
Bu calisma (2012) ELM A-E 100
A-D 100
7. SONUC aktivasyon fonksiyonlu ve farkli sayilarda néron
kullanilarak %100 basar1 elde edilmistir. Onerilen
Medikal tani sistemlerinde kullanilan smiflandirma  ygntemin  medikal tam sistemlerinde karar verme
algoritmalari tani kararimin ¢ok kisa siirede verilmesini  asamasinda fayda saglayan bir ara¢ olabilecegi
saglamaktadir. Bu cahiymada ELM ile epileptik EEG  (iisiiniilmektedir.
sinyalleri siniflandirilmistir. ELM giris agirliklar rastgele
¢ikis agirliklart ise analitik olarak hesaplanan tek gizli KAYNAKLAR

katmanli ileri beslemeli bir YSA modelidir. ELM de gizli
katmanda sigmodial, sine, Guassian ve hard-limitin gibi
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilirken ¢ikis katmanda
dogrusal  fonksiyonlar kullanilmaktadir. ELM de
tirevienemeyen veya kesikli aktivasyon fonksiyonlar
kullanilabilir. Her iki veri kiimesi i¢in farkli aktivasyon ve
néron sayilartyla olusturulan ELM modelleri basarili
bulunmustur. “A-D” veri kiimesi i¢in ELM modelin gizli
katmaninda “Tringular basis” aktivasyon fonksiyonlu 57
noron kullanilarak %100 basar1 elde edilmistir. “A-E”
veri kiimesi i¢in ise ELM modelin gizli katmaninda farkli
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